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En la última década, el uso de la analítica de aprendizaje y la gestión de grandes volúmenes de 
datos han contribuido sustancialmente en la manera como las instituciones de educación 
superior dan seguimiento, analizan la información y predicen el desempeño de los estudiantes. 
El objetivo del presente trabajo fue identificar las variables que influyen en el desempeño 
académico de estudiantes de postgrado, mediante la aplicación de técnicas de learning analytics 
basado en el modelo de Chatti, et al. (2012). Se aplicaron los algoritmos selección de atributos 
y árboles de decisión a partir de la teoría de Witten, Frank, Hall, Pal (2016) a una muestra de 
datos recolectadas de 136 estudiantes de posgrado de forma aleatoria simple. Se identificó que 
en general prefieren estudiar por la tarde y que invierten 43.83% de su tiempo en la revisión del 
contenido del curso mientras se encuentran activos en la plataforma; el 10.92% del tiempo 
participan en foros y el 31.10% del tiempo realizan actividades. Mediante el algoritmo selección 
de atributos se identificaron a las cuatro variables más importantes que influyen en el 
desempeño, a saber: tiempo total invertido en el curso de consulta del curso, elaboración de 
tareas, participaciones en foros y trabajo en equipo. También, aplicando árboles de decisión se 
establecen 6 patrones que determinan alguna nota final, cuya variable más importante es el 
tiempo total invertido en la plataforma. Finalmente, se determina que las variables: tiempo 
invertido en la plataforma en la consulta del contenido, trabajo en equipo, tareas y actividad en 
foros, influyen de manera positiva en el desempeño satisfactorio del estudiante de posgrado y 
aquellas variables relacionadas con las consultas, hora y día de estudio no intervienen en dicho 
desempeño, estos hallazgos dan la pauta para centrar esfuerzos en la construcción de 
contenidos significativos y tareas enfocadas en el logro de los aprendizajes deseados apoyados 
por actividades en equipo. 
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In the last decade, the use of learning analytics and the management of large volumes of data 
have contributed substantially to the way higher education institutions track, analyze information 
and predict student performance (Clow, 2013). The objective of this work was to identify the 
variables that influence the academic performance of graduate students, through the application 
of learning analytics techniques (Chatti, et al., 2012). The algorithms selection of attributes and 
decision trees (Witten, Frank, Hall, Pal, 2016) were applied to a sample of data collected from 
136 graduate students in a simple random way. It was identified that in general they prefer to 
study in the afternoon and that they invest 43.83% of their time in the review of the course content 
while they are active in the platform; 10.92% of the time they participate in forums and 31.10% 
of the time they carry out activities. Through the algorithm of attribute selection, the four most 
important variables that influence performance are defined, namely: total time invested in the 
course of course consultation, elaboration of tasks, participation in forums and teamwork. Also, 
applying decision trees, 6 patterns are established that determine some final note, whose most 
important variable is the total time spent on the platform. Finally, it is determined that the 
variables: time invested in the platform in the consultation of content, teamwork, tasks and forum 
activity, positively influence the satisfactory performance of the graduate student and those 
variables related to the consultations, time and day of study do not intervene in such 
performance, these findings give the guideline to focus efforts on building meaningful content 
and tasks focused on achieving the desired learning supported by team activities. 
 
Keywords: learning analytics; academic performance; usage patterns; postgraduate students. 
 
Introducción 
En la última década, las instituciones de educación superior han hecho uso de soluciones 
tecnológicas con el fin de mejorar sus procesos de enseñanza y apoyo a la formación de los 
estudiantes. Especialmente, el uso de la analítica de aprendizaje (learning analytics) y la gestión 
de grandes volúmenes de datos (big data) han contribuido radicalmente en la manera como las 
instituciones de educación superior dan seguimiento y predicen el desempeño de los 
estudiantes. Estas dos áreas, benefician la interpretación de un amplio rango de datos 
operacionales y administrativos, que posibilitan evaluar el desempeño y progreso institucional, 
sirviendo como base para predecir sucesos futuros e identificar potenciales problemas de 
programación académica, investigación, enseñanza y aprendizaje (Baepler, et al., 2010; Daniel, 
2014). 
Van-Barneveld, et al., (2012)  y García, et al., (2018), definen al learning analytics (LA) 
como el uso de técnicas analíticas para orientar los recursos educativos, curriculares y de apoyo, 
para favorecer el logro de objetivos de aprendizaje específicos; dentro de las técnicas analíticas 
se encuentran las algebraicas, estadísticas, sistemas de aprendizaje de reglas, minería de datos, 
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aprendizaje computacional, estocásticas, difusas, basadas en casos, entre otras que se aplican 
en el contexto educativo para analizar el comportamiento de los estudiantes (presencial, a 
distancia o mixto) y poder predecir algún evento futuro desde lo académico hasta lo 
administrativo.  
Del mismo modo, Dietz-Uhler y Hurn, (2013), conciben al LA como la medición, 
acumulación, análisis y reportes de datos relacionados con los estudiantes y su contexto con el 
objetivo de entender y optimizar la enseñanza y el ambiente en que se da. Por otro lado, el big 
data se ha descrito como la capacidad de almacenar y manipular grandes cantidades de datos; 
la información almacenada puede descubrir patrones de desempeño estudiantil y así poder 
sugerir acciones para mejorar el rendimiento académico (Picciano, 2012).  
 Así mismo, existen diversas técnicas de LA que se pueden aplicar en múltiples 
contextos, que van desde definir las características de un usuario hasta las preferencias de 
compra. Empero, la analítica de aprendizaje es un área estrechamente ligada a la minería de 
datos educativa, puesto que posibilita el análisis de big data de los estudiantes obtenidos de 
diversas fuentes, para encontrar patrones ocultos que favorezcan la toma de decisiones basada 
en información, a fin de tomar acciones que prevengan alguna situación futura tanto en el 
contexto académico como en el administrativo de una institución de educación superior.  
Este estudio tiene como objetivo identificar las variables que influyen en el desempeño 
académico de estudiantes de posgrado, mediante la aplicación de técnicas de learning analytics. 
Las técnicas aplicadas se enfocan en el uso de estadística, el algoritmo selección de atributos o 
selección de características (Feature Selection) y el algoritmo árboles de decisión (Decisión 
Trees) a una muestra aleatoria simple de datos provenientes de 136 estudiantes de posgrado 
de una Universidad Privada del Estado de Puebla. 
De este modo, el documento se ha organizado de la siguiente manera: Una sección 
de trabajos relacionados que describe la forma en cómo aplicar algunas técnicas de LA a partir 
de trabajos recolectados de 2012 a 2018. Enseguida, se presenta la metodología que da pauta 
a la aplicación de técnicas estadísticas, el algoritmo de selección de atributos y el algoritmo 
árboles de decisión C4.5, por lo que en la sección posterior se describen con detalle los 
antecedentes teóricos de cada uno de ellos. Luego, se presentan los resultados obtenidos 
apoyados de gráficos propios de cada técnica y finalmente se presentan las conclusiones que 
conllevan a un trabajo a futuro, así como, valorar el uso y aplicación de las técnicas de LA 
mencionadas en este estudio. 
 
Trabajos relacionados 
En este apartado se hace mención de algunos trabajos relacionados a la puesta en 
marcha de técnicas de Learning Analytics. En principio, Arnold y Pistilli (2012), presentan un 
estudio para predecir el rendimiento de los estudiantes usando técnicas estadísticas como una 
forma de introducción al LA. Se basaron en las calificaciones, características demográficas, 
historial académico y esfuerzo de los estudiantes medido por la interacción con la plataforma 
Blackboard; el resultado fue entregado mediante un correo personalizado indicando un semáforo 
para indicar el estatus del estudiante, permitiendo también, conocer los resultados de la 
retención en los dos primeros años universitarios. Aseguran que el impacto de la herramienta 
ha sido a nivel institucional con la disminución de los índices de deserción y por consiguiente 
aumento en el porcentaje de retención. 
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También, Yu y Jo (2014), realizaron un estudio en una universidad de mujeres en 
Corea del Sur, con una muestra de 84 estudiantes de licenciatura presencial donde se emplea 
Moodle para descargar material académico. Analizan 6 variables: 1) frecuencia de entrada a la 
plataforma, 2) tiempo de estudio en la plataforma, 3) regularidad de intervalos de aprendizaje en 
la plataforma, 4) número de descargas de material, 5) interacción con compañeros; 6) interacción 
con el profesor. Mediante la aplicación de regresión lineal múltiple, se obtuvo un modelo para 
predecir el logro académico de cada estudiante.  
Los resultados exponen que el modelo de 6 predictores fue capaz de explicar el 35.5 
% de la varianza en la calificación final. Las variables tiempo de estudio en plataforma e 
interacción con compañeros tienen una correlación significativa con la nota final. Adicionalmente, 
la regularidad de intervalos de aprendizaje en la plataforma y el número de descargas de material 
tuvieron efectos parciales significativos en el modelo completo. Por otro lado, encontraron que 
la frecuencia de entrada a la plataforma y la interacción con el profesor no son útiles para 
predecir la nota final. 
 Por otro lado, Park y Jo (2015), aplicaron la visualización de datos para diseñar un 
tablero que muestra el patrón de comportamiento de estudiantes en línea, considerando las 
variables: accesos a la plataforma, visitas al tablero, tiempo total invertido, frecuencia de 
accesos, visitas al contenido, resumen de la actividad en línea y tiempo total en los accesos. Las 
pruebas se realizaron a 38 estudiantes; obteniendo un impacto significativo en los resultados de 
aprendizaje y nivel de comprensión de los mismos.  
 Sclater, et al. (2016), presentan una revisión de 11 universidades que han 
implementado el LA para conocer el impacto que ha tenido y resaltar las oportunidades que esto 
representa. Resultados de dicho estudio muestran que el LA ha ayudado a identificar estrategias 
de enseñanza particulares, mejorar la relación entre alumnos y tutores académicos, así como 
también, ofrecer una retroalimentación de calidad profesor-alumno. En cuanto a la Universidad, 
como organización, ha ayudado a mejorar procesos en diversos aspectos del negocio 
institucional y a ampliar una cultura de toma de decisiones basada en datos. En cuanto a los 
estudiantes, se espera que, al brindarles información sobre su desempeño académico, puedan 
tomar mejores decisiones acerca de su educación. 
Así mismo, Rossetti López; Verdugo Tapia y Bayliss Bernal (2017), recolectaron 86 
registros de Moodle versión 3.2.1 para identificar factores que influyen en el desempeño 
académico de estudiantes presenciales. Las variables estudiadas fueron: tiempo de conexión, 
número de visitas al curso, número de interacciones con recursos y actividades, número de 
ejercicios realizados y número de aportaciones a foros de discusión. Utilizaron regresión múltiple 
con el fin de explicar la calificación final de los estudiantes inscritos en un curso universitario. 
Los resultados exponen que los estudiantes que participan de forma activa en los foros de 
discusión durante el curso y realizan los ejercicios obtienen un mejor desempeño que los demás. 
De igual modo, identificaron que el resto de variables, no tienen un impacto significativo en el 
desempeño académico de los estudiantes en el curso. 
Finalmente, Lu, et al., (2018), muestran un estudio con datos de 33 hombres y 26 
mujeres de un curso de cálculo impartido a estudiantes universitarios. Recolectaron 21 variables 
entre las que se encuentran: número de videos que el estudiante consulta, número de clicks, 
número de unidades que el estudiante estudia por semana, entre otras. Mediante regresión lineal 
identificaron que las variables más importantes que determinan el desempeño de un estudiante 
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universitario son: Número de días que un estudiante tiene actividad por semana, número de 
actividades por semana en la cual el estudiante se involucra, número de videos que el estudiante 
ve completamente, número de videos en donde el estudiante da pausa, número de veces que 
hace clic por semana, número de veces que hace clic en búsqueda avanzada, número de veces 
que el estudiante hace click en pausa. 
Estos antecedentes dan pauta para identificar aquellas variables que han sido 
estudiadas y cuáles han impactado en el desempeño de los estudiantes que utilizan una 
plataforma como soporte a su aprendizaje. 
 
Metodología 
Diseño de la investigación: El estudio presentado es de tipo descriptivo (Hernández-
Sampieri y Mendoza-Torres, 2018), puesto que se busca identificar las variables que influyen en 
el desempeño académico de estudiantes de postgrado, mediante la aplicación de técnicas de 
learning analytics. 
 Población y muestra: Estudiantes de maestría presencial en el área de ingeniería y 
negocios de una universidad privada del estado de Puebla, ofrecidos durante el ciclo escolar 
2019-otoño; con una población de 150 estudiantes. La muestra fue aleatoria simple conformada 
por 136 estudiantes donde 73 son mujeres y 63 son hombres, pues 14 de ellos no terminaron el 
curso e incluir los datos podría causar sesgo en el análisis. 
 Conjunto de datos: Se consideran 8 cursos (Fundamentos de inteligencia de 
negocios, mercadotecnia, sistemas empresariales, visualización de datos, estrategias 
tecnológicas, estancia profesional, planeación global estratégica y seminario de actualización) 
(ver Tabla 1) de diversos programas de maestría presencial como mercadotecnia, planeación 
estratégica, ciencia de datos, tecnologías de información e ingeniería de software. 
 
Tabla 1. Distribución de estudiantes por grupo. 
NO. CURSO NO. ESTUDIANTES 
1 Fundamentos de inteligencia de negocios 15 
2 Mercadotecnia 24 
3 Sistemas empresariales 32 
4 Visualización de datos 20 
5 Estrategias tecnológicas 19 
6 Estancia profesional 3 
7 Planeación global estratégica 21 
8 Seminario de actualización 2 
Fuente: Elaboración propia. 
 
 Aspectos éticos: Los datos son tratados bajo el concepto de privacidad de datos 
personales, considerando solamente datos demográficos y estadísticos.  
 Técnica cualitativa de elección de curso: Los cursos se eligieron en función del área 
al que pertenecen, en este caso, ingeniería y negocios, además de utilizar Blackboard 3.10 como 
repositorio y apoyo a cursos presenciales. Las variables de estudio se listan en la Tabla 2.  
 Preprocesamiento de los datos: La obtención de los datos se realizó mediante la 
opción de <informes del curso> proporcionada en Blackboard 3.10 (Blackboard, 2019). Los 
informes fueron descargados en formato *.xls uno a uno, seleccionando la fecha de inicio y fin 
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del periodo. En la tabla 1 se presentan las variables identificadas en el conjunto de datos. El 
preprocesamiento de los datos consistió en reemplazar los datos nulos por cero, se codificó al 
atributo <hora de acceso> bajo el esquema de periodos de tiempo <Madrugada=24:01-06:00>, 
<Mañana=06:00-12:00>, <Tarde=12:01-18:00> y <Noche=18:01-24:00>. También, se definió al 
atributo <promedio_final> como la clase del conjunto de datos, es decir, el identificador de cada 
instancia, entonces se asignó <Deficiente> a aquellas notas inferiores a 7.5; <aceptable> a 
valores entre 7.5 y 8.4; <Satisfactorio> a valores entre 8.5 y 9.4; <Notable> a valores entre 9.5 
y 9.9 y <Sobresaliente> a notas igual a 10.0.  
 Analítica y acción: En este estudio se aplican los algoritmos selección de atributos y 
árboles de decisión. El primero para identificar las variables más importantes y el segundo para 
determinar los patrones que definen una nota final en los cursos de posgrado. 
 
Tabla 2. Variables descriptoras del conjunto de datos. 
NO. VARIABLES VALORES DE REFERENCIA 
1 Género Masculino, femenino 
2 Día de mayor acceso Lunes a domingo 
3 Hora de mayor acceso 0 horas a 23 horas 
4 Tiempo total invertido en el curso 8 horas a 160.99 horas 
5 Revisión del contenido del curso 170 a 703 veces 
6 Correos enviados o consultados en el curso 0 a 25 
7 Consulta de calificaciones 0 a 132 veces 
8 Elaboración de tareas 0 a 20 
9 Número de participación en foros 1 a 25  
10 Trabajo en equipo 38 a 60 veces 
11 Mes de mayor participación en equipo 1 a 4 
12 Promedio final (clase) 7.0 a 10.0  
Fuente: Elaboración propia. 
 
Técnicas de learning analytics 
 De acuerdo con Chatti, et al. (2012), las técnicas comúnmente empleadas en la 
aplicación de LA son: estadística, visualización de la información, minería de datos y análisis de 
redes sociales; cada una de ellas es utilizada en función de los objetivos de la tarea de análisis 
que se desee realizar. En este estudio, se aplicó la técnica de minería de datos, dentro de la cual 
se empleó el algoritmo selección de atributos y el algoritmo árboles de decisión (Witten, Frank, 
Hall, Pal, 2016); el primero para encontrar las variables más relevantes que pueden describir el 
uso de Blackboard y el segundo para identificar los patrones que influyen en el desempeño del 
estudiante. Ambos algoritmos son descritos a continuación. 
 
Selección de atributos 
 La selección de atributos es un proceso mediante el cual se busca automáticamente 
al mejor subconjunto de atributos en el conjunto de datos (Witten, Frank, Hall, Pal, 2016).  
Cuando se menciona el mejor se hace alusión a la más alta precisión. Brownlee (2014) sostiene 
que los beneficios de utilizar algoritmos de selección de atributos, recae en el hecho de obtener 
menos datos redundantes, menos datos con alguna inconsistencia como: vacíos, duplicados o 
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faltantes; lo que significa mejorar la precisión en el modelo obtenido y tener solo aquellos datos 
que describan de mejor manera a todo el conjunto de datos, esto implica una menor inversión 
de tiempo en el entrenamiento del algoritmo.   
 El proceso para la selección de atributos se divide en dos partes: 1) Métodos de 
evaluación de atributos y 2) Métodos de búsqueda. El primero, es el método que evalúa al 
subconjunto de atributos. Algunos ejemplos de métodos de evaluación de atributos son: 
CfsSubsetEval: subconjuntos de valores que se correlacionan altamente con el valor de la clase 
y baja correlación entre sí; ReliefFAttributeEval: evalúa el valor de un atributo muestreando 
repetidamente y considerando el valor del atributo dado para la instancia más cercana de la 
misma y diferente clase. ClassifierSubsetEval: evalúa los subconjuntos utilizando un algoritmo 
predictivo y otro conjunto de datos que sean especificados (Witten, Frank, Hall, Pal, 2016).   
 La segunda parte del proceso, es la forma estructurada en la que se navega por el 
espacio de búsqueda de posibles subconjuntos de atributos en función de la evaluación de 
subconjuntos. Algunos ejemplos de métodos de evaluación de atributos son: Ranker: Clasifica 
los atributos por sus evaluaciones individuales; BestFirst: Utiliza una estrategia de búsqueda de 
la mejor primera vez para navegar por los subconjuntos de atributos (Brownlee, 2014; Witten, 
Frank, Hall, Pal, 2016). En este estudio se utilizan los evaluadores CfsSubsetEval y 
ReliefFAttributeEval con los métodos de búsqueda BestFirst y Ranker respectivamente. 
 
Árboles de decisión 
 De acuerdo a Mitchell (2000), los árboles de decisión son una técnica de clasificación 
fácil de interpretar y utilizar que generan reglas del tipo Si…entonces, por ejemplo SI invierto 
120 horas de estudio ENTONCES obtengo un 10.0. Dichas reglas son representadas en forma 
de árbol, donde el conjunto de datos es dividido en ramas hasta obtener segmentos de similar 
comportamiento (nodo hoja) en función de la variable objetivo. Los árboles de decisión son 
popularmente utilizados en la toma de decisiones dado que son de fácil interpretación, son 
flexibles al explicar diversos tipos de datos, aún con datos faltantes.  
 Por otro lado, un algoritmo debe ser analizado para determinar el desempeño al 
realizar alguna tarea como: clasificar, reconocer, identificar, agrupar, categorizar, entre otros. 
Algunas métricas que evalúan dicho desempeño son: Precisión, exactitud, recuperación, 
Medida-F, matriz de confusión y similares (Witten, Frank, Hall, Pal, 2016).  Para identificar el 
desempeño del algoritmo árboles de decisión, de este estudio, se utiliza la medida de exactitud 
y la matriz de confusión, también conocida como matriz de clasificación (Tabla 3). 
 
Tabla 3. Matriz de confusión cuando se tienen dos posibles resultados de clasificación: 





Negativo a b 
Positivo c d 
Fuente: Witten, Frank, Hall, Pal (2016).   
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 La medida de exactitud calcula la proporción del número total de predicciones que son 
correctas (Mitchell, 2000), mientras que, la matriz de confusión es una herramienta de 
visualización que se emplea para obtener información sobre las clasificaciones reales y 
predicciones realizadas por un sistema de clasificación, en donde los casos bien clasificados se 
encuentran en la diagonal de la matriz (Tabla 3, celdas [a,d] ) (Bird, Klein y Loper, 2009; Witten, 
Frank, Hall, Pal, 2016; Berlingerio, 2019). 
 
Resultados y discusión 
 Como se ha mencionado, en este estudio se busca identificar las variables que influyen 
en el desempeño académico de estudiantes de postgrado, mediante la aplicación de técnicas 
de learning analytics usando los atributos mostrados en la Tabla 2.  Es preciso comentar que se 
incluyen las imágenes más representativas de algunas variables encontradas. 
 En principio, para identificar estas variables, se ha hecho un análisis estadístico de los 
datos con el fin de identificar algún patrón o tendencia. En la Figura 1 se observa que, el día en 
que hay menos accesos es el día sábado. Respecto a la hora de acceso de preferencia denotada 
por la línea punteada se identifica una ascendencia a las 8 horas y a las 19 horas; la tendencia 
se registra a la 1, 10, 13, 17 horas y unos minutos pasados de las 21 horas. 
 
Figura 1. Tendencia del acceso/hora/día. 
 
Fuente: Elaboración propia. 
 Por otro lado, en la Figura 2 se presenta la participación en foros reflejada en su 
mayoría en los días miércoles, actividad, que no está ligada con el total de accesos a la 
plataforma ni con el día en que mayor acceso que tienen los estudiantes de posgrado; pues una 
vez que se han entrado al foro se pueden hacer diversas participaciones mientras se encuentran 
conectados a la plataforma. De igual modo, se observa que el día que menos participación hay 
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Figura 2. Participación en foros por día de la semana. 
 
Fuente: Elaboración propia. 
  
 Respecto al tiempo de aprendizaje por alumno en la plataforma, se identifica que está 
directamente relacionado con el tiempo que ha invertido en consultar el material y los ejercicios 
realizados. Estos últimos pueden ser diversas actividades como: participación en foros/blogs, 
tareas, evaluaciones, trabajo en equipo, y en todas aquellas actividades que favorezcan el 
aprendizaje de los contenidos de forma práctica en cada curso (Yáñez, 2016).  
 
Figura 3. Tiempo de aprendizaje invertido por curso 
 
Fuente: Elaboración propia. 
 Particularmente, en la Figura 3 se observa que el tiempo promedio que los estudiantes 
de posgrado invierten en su aprendizaje es de 52.56 %, llevando a la práctica lo aprendido, 
mientras que invierten un 43.82 % en leer el contenido temático de cada curso que puede incluir 
guías de aprendizaje, contenido, lecturas, material complementario, entre otros. Estos datos son 
casi equiparables con los obtenidos por López, et al. (2019), en donde se afirma que los 
participantes aprenden hasta 5 veces más sin incrementar el tiempo invertido en su formación 
comparada con la educación presencial (40 % en línea y 60 % presencial). 
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 Del mismo modo, se observó que, respecto a los hábitos de estudio, es notorio que los 
estudiantes de posgrado prefieren estudiar los días miércoles y los días martes. El horario que 
mayormente adoptan para estudiar es a las 19:00 horas, seguido con menor frecuencia a las 
21:00 horas; y finalmente, a las 08:00 horas (Figura 1). En el estudio presentado por Muñoz-
Díaz, (2017), se reportó que los jóvenes universitarios prefieren estudiar de madrugada, 
situación que discrepa con los estudiantes de posgrado analizados en este estudio, que optan 
por hacerlo durante la noche (37.36 %) y tarde (34.96 %), muy cercano a la mañana (24.78 %), 
y de madrugada solamente un 2.90 %. Estas preferencias se observan en la Figura 1, 
representada en los picos de la gráfica denotadas por el mayor número de accesos en los lapsos 
de hora señalados.  
 En cuanto al uso por sección, se descubrió que, dentro de las 52.56 % de horas que 
los estudiantes de prosgrado invierten en hacer ejercicios y tareas, solamente el 10.92 % 
corresponde a la participación en foros (Figura 2), un 10.54 % en actividades grupales y el 
porcentaje restante que equivale al 31.10 % realizan actividades individuales. En tanto que, 
invierten casi la mitad del tiempo (43.83 %) en revisar/leer el contenido del curso (Figura 3).  
Por útlimo, se determinó que existe una relación entre el tiempo invertido y el desempeño 
obtenido en el curso. 
 En general, se registran en promedio 57 accesos para consultar el material de estudio. 
De este modo, se identificó que el 10.47 % obtuvo una nota final en el curso entre 7.0 y 8.0, 
mientras que el 5.76 % obtuvo una calificación final entre 8.1 y 9.0; el resto consiguió un 
promedio entre 9.4 y 9.9. Estas cifras permiten deducir que las personas que tuvieron mayor 
número de accesos al material durante el periodo tienen mayor desempeño en el curso, lo que 
concuerda con los resultados presentados por Yu y Jo (2014) y Rossetti López; Verdugo Tapia 
y Bayliss Bernal (2017). 
 Por otro lado, aplicando el algoritmo selección de atributos con el evaluador 
CfsSubsetEval y el método de búsqueda BestFirst, se obtiene que el atributo más relevante es 
el tiempo total invertido en el curso, el cual debe superar 53.4 horas de estudio en la plataforma 
LMS, es decir, consultando el material. De este modo, Yu y Jo (2014), afirman que el tiempo de 
estudio en la plataforma y la interacción con compañeros están directamente relacionados con 
el desempeño del estudiante, hallazgo que concuerda con este estudio en la primera variable, 
en tanto que la interacción con compañeros se encuentra en el lugar 4 y 5 del ranking obtenido 
(Tabla 3). Mientras que, Rossetti López; Verdugo Tapia y Bayliss Bernal (2017), indican que la 
actividad en foros y ejercicios son las variables más importantes que influyen en el desempeño, 
resultados que discrepan con los hallazgos de este estudio al obtener que la elaboración de 
tareas y participación en foros se encuentran en el lugar 3 y 4 respectivamente del ranking (Tabla 
4).  
 
Tabla 4. Lista de los atributos más importantes 
NO. ATRIBUTOS RANKED 
1 Tiempo total invertido en el curso 0.718 4 
2 Elaboración de tareas 0.105 8 
3 Número de participación en foros 0.101 
4 Trabajo en equipo 0.031 1 
5 Revisión del contenido del curso  
6 Hora de mayor acceso  
Variables que influyen en el rendimiento de los estudiantes de posgrado: Una perspectiva desde 
la analítica del aprendizaje 
 
46 
7 Día de mayor acceso  
8 Mes de mayor participación en equipo  
9 Correos enviados o consultados en el curso  
10 Consulta de calificaciones  
11 Género  
Fuente: Elaboración propia. 
  
 Al mismo tiempo, empleando el evaluador RelieffAttributeEval con el método de 
búsqueda Ranker se obtiene la lista de atributos ordenados por su importancia tal como se 
muestra en la Tabla 4; observándose que las principales variables que determinan una tendencia 
en el uso de Blackboard son: tiempo total invertido en el curso, elaboración de tareas, número 
de participaciones en foros y trabajo en equipo. Se observa con claridad, que de acuerdo a la 
literatura y resultados obtenidos tras aplicar el algoritmo selección de atributos, hay una 
concordancia de 3 de 4 variables, exceptuándose el trabajo en equipo que, conforme a la 
revisión hecha, ningún autor considera al trabajo en equipo como variable de interés para su 
estudio o factor en el desempeño del estudiante al usar Blackboard. 
 
Patrón identificado 
 Por otra parte, para identificar el patrón de comportamiento que determina una nota 
final cuando un estudiante de posgrado usa Blackboard, se aplicó el algoritmo árboles de 
decisión, cuyo resultado se observa en la Figura 6 obteniendo una exactitud de clasificación del 
79.10%, porcentaje que se traduce en 107 instancias correctamente clasificadas y 29 
incorrectamente clasificadas.  
 
Figura 6. Árbol de decisión que define una nota final cuando un estudiante de posgrado usa 
Blackboard. 
 
Fuente: Elaboración propia. 
 
 De la Figura 6 se derivan 6 reglas o patrones que definen cierta nota final, mismas que 
se detallan en la Tabla 5 en donde se indica que para obtener una nota final sobresaliente (10.0) 
se debe seguir la regla 6, mientras que una nota deficiente ocurre cuando se cumple la regla 1 









Tabla 5. Patrones de comportamiento (reglas) de un estudiante de posgrado 
NO. REGLA 
1 SI (tiempo_total_invertido <= 53.4 h) ENTONCES (Notal_Final =Deficiente) 
2 SI (tiempo_total_invertido >53.4 h) y (Tareas <=15)  y (participación_en_foros <=11) 
ENTONCES (nota_final =DEFICIENTE) 
3 SI (tiempo_total_invertido >53.4 h) y (Tareas <=15)  y (participación_en_foros >11) 
ENTONCES (nota_final =ACEPTABLE) 
4 SI (tiempo_total_invertido >53.4 h) y (Tareas >15)  y (trabajo_en_equipo <=45) ENTONCES 
(nota_final =SATISFACTORIO) 
5 SI (tiempo_total_invertido >53.4 h) y (Tareas >15)  y (trabajo_en_equipo >45) y 
(participación_en_foros <=18) ENTONCES (nota_final =NOTABLE) 
6 SI (tiempo_total_invertido >53.4 h) y (Tareas >15)  y (trabajo_en_equipo >45) y 
(participación_en_foros >18) ENTONCES (nota_final =SOBRESALIENTE) 
Fuente: Elaboración propia. 
  
               En la Tabla 6 se presenta la matriz de clasificación obtenida también como métrica del 
desempeño del algoritmo árboles de decisión, considerando que en la diagonal (marcado con 
verde) se encuentran las instancias correctamente clasificadas. Dicha matriz, puede 
interpretarse de la siguiente manera: Hay 24 instancias identificadas con una nota deficiente, 
pero el algoritmo ha clasificado correctamente a 23 de ellas, mientras 1 fue clasificada 
incorrectamente como satisfactorio; en tanto que, la clase aceptable ninguna instancia ha sido 
clasificada correctamente pues el algoritmo las ha catalogado como satisfactorio. 
 De igual modo, en la clase notable ninguna instancia se ha clasificado de forma 
correcta; el algoritmo ha clasificado a 8 instancias como satisfactorio y a 3 como sobresalientes. 
 
Tabla 6. Matriz de clasificación obtenida mediante el árbol de decisión. 
a b c d e Clasificado como 
23 1 0 0 0 a = deficiente 
0 69 0 4 0 b = Satisfactorio 
0 2 0 0 0 c =Aceptable 
0 9 0 15 2 d =sobresaliente 
0 8 0 3 0 e =Notable 
Fuente: Elaboración propia. 
 
 Estas clasificaciones incorrectas pueden deberse a los pocos ejemplos analizados 
según cada clase (Tabla 6), es decir, que el conjunto de entrenamiento es demasiado pequeño 
como para ser una muestra representativa de la verdadera función objetivo (Witten, Frank, Hall 
y Pal, 2016). Este inconveniente se llama sobreajuste de los datos (overfitting) que ocurre 
cuando el algoritmo se ajusta a aprender los casos particulares que le enseñen y será incapaz 
de reconocer nuevos datos de entrada.  
 El problema de overfitting puede resolverse con algunas estrategias como: procurar 
que los datos sean balanceados (es decir, la misma o similar cantidad de datos en cada clase), 
reducir o eliminar la cantidad de atributos (variables) a analizar para encontrar el modelo, dividir 
el conjunto de datos (80%-20%) en datos de entrenamiento y datos de prueba o bien, realizar 
podas antes que el árbol crezca demasiado (Witten, Frank, Hall y Pal, 2016). Por lo que, aplicar 
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alguna de esas estrategias no fue posible en este estudio debido a las características del 
conjunto de datos, descritas con anterioridad. 
 
Conclusiones 
 La aplicación de técnicas de LA cómo el algoritmo selección de atributos ha permitido 
encontrar las 4 variables más importantes que determinan una nota final: tiempo total invertido 
en la plataforma Blackboard, número de tareas, participación en foros y trabajo en equipo; 
variables que explican una nota final aprobatoria; así mismo, los atributos relacionados a la 
consulta de información o comunicación como envío de correos, día u hora de acceso o incluso 
el género, no influyen en el desempeño del estudiante y tampoco en la obtención de alguna nota 
final aprobatoria. Estas 4 variables permitirán enfocar los esfuerzos en fortalecer este tipo de 
actividades para lograr un mejor desempeño que favorezca el logro de las habilidades y 
competencias requeridas en el curso.  
 Del mismo modo, usando árboles de decisión, se han identificado las reglas que 
determinan una nota final, en la cual, es notorio que para obtener notas superiores a 9.4 es 
preciso cumplir con los límites mínimos que se estipulan para cada una de las principales 
variables obtenidas por el algoritmo selección de atributos, además, ha permitido conocer los 
patrones a seguir para obtener una nota final aprobatoria. Los algoritmos de selección de 
atributos y árboles de decisión son un referente para ampliar el estudio construyendo un conjunto 
de datos vasto que posibilite la aplicación de otras técnicas de learning analytics, y faciliten la 
identificación del comportamiento del estudiante de posgrado, con el fin de construir mecanismos 
que apoyen no solamente un buen desempeño, sino también un aprendizaje significativo. 
 Finalmente, se ha identificado que para conocer con profundidad los patrones de 
comportamiento de estudiantes no solo de posgrado, es preciso enriquecer el conjunto de datos 
ampliando su extracción a más cursos de diversas áreas de conocimiento, de manera que con 
las reglas que se pudieran obtener se generen contenidos significativos que favorezcan el 
aprendizaje a lo largo de la vida, así como estrategias pedagógicas que contribuyan a mejorar 
el desempeño en cada uno de los cursos y con esto ampliar la aplicación de learning analytics 
en otros contextos educativos como el aprendizaje y trabajo colaborativo.  
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